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Resumen

El término de Clasificacién Tradicional es utilizado para definir la etapa en que
los algoritmos de clasificacién asociaban un objeto con una tunica clase. Sin embargo,
algunos problemas de clasificaciéon no siempre siguen este comportamiento. Dicho in-
conveniente dio origen al término de Clasificaciéon Jerarquica, quien representa un nuevo
tipo de algoritmo de clasificacion en donde el objetivo principal es dividir los objetos a
clasificar en subclases siguiendo una taxonomia pre-establecida o generada automati-
camente para después, haciendo uso de la taxonomia, clasificar cada objeto con mas
de una clase. La finalidad de esta tesis es comprobar que los algoritmos de clasifica-
cién jerarquica presentan un mejor rendimiento en la tarea de clasificacion de los 22
aléfonos principales que conforman al lenguaje Espafiol hablado en México, comparado
con los algoritmos de clasificacién tradicionales como lo son las Maquinas de Vectores
de Soporte y el Perceptron Multicapa. Se opté por crear representaciones MFCC de
cada objeto presente en nuestro Corpus de datos con el objetivo de contar con una
representacion practica de los mismos. Resultando subsecuentemente en la utilizacién
de programacién paralela y archivos llamados Metadatas buscando de esa forma dis-
minuir el tiempo de ejecucién de cada programa. Por otro lado, el Modelo Jerarquico
evaluado pertenece al enfoque Local por Nodo Padre, el cual asimismo implementa una
politica de entrenamiento Siblings, clasificadores binarios (siendo estos perceptrones
multicapa) y una taxonomia preestablecida. Ademads se forzé de forma intencional una
sobrecarga de datos en cada Nodo Padre con la finalidad de que cada clasificador se en-
cargue unicamente de decidir si el objeto en turno pertenece o no a su clase encargada,
repitiendo el mismo proceso hasta terminar en un Nodo Hoja. Las eficiencias medidas
por los Modelos Tradicionales y Jerarquicos fueron obtenidas mediante la métrica F1,
siendo nuestra eficacia final el promedio calculado de 30 ejecuciones correspondientes
a los Modelos Tradicionales y Jerarquico obteniendo de esa forma una comprobacién
estadistica, concluyendo en que el Modelo Jerarquico evaluado en esta tesis presenta
una eficacia promedio mayor a la obtenida por los Modelos SVM y MLP aunque con
un tiempo de ejecucién y complejidad mucho mayor.







Abstract

The term Traditional Classification is used to define the stage in which classifica-
tion algorithms associate an object with a single class. However, some classification
problems do not always follow this behavior. This inconvenience gave rise to the term
Hierarchical Classification, which represents a new type of classification algorithm whe-
re the main objective is to divide the objects to be classified into subclasses following
a pre-established or automatically generated taxonomy for later, making use of this
taxonomy, classify each object with more than one class. This thesis aims to verify
that hierarchical classification algorithms present a better performance in the classifi-
cation task of the 22 main allophones present in the Spanish language spoken in Mexi-
co, compared to traditional classification algorithms such as Support Vector Machines
Multi-layer Perceptron. It was decided to create MFCC representations of each object
present in our data Corpus to have an efficient and practical representation of them.
Subsequently results in the use of parallel programming and files called Metadata, thus
seeking to reduce the execution time of each program. On the other hand, the evaluated
Hierarchical Model belongs to the Parent Node Local approach, which also implements
a Siblings training policy, binary classifiers (these being multilayer perceptrons), and a
pre-established taxonomy. In addition, an overload of data was intentionally forced in
each Parent Node so that each classifier is solely responsible for deciding whether or
not the object in turn belongs to its assigned class, repeating the same process until
ending up in a Leaf Node. The efficiencies measured by the Traditional and Hierarchical
Models were obtained using the F1 metric, with our final efficiency being the calcula-
ted average of 30 runs corresponding to the Traditional and Hierarchical Models, thus
obtaining a statistical verification, concluding that the Hierarchical Model evaluated in
this thesis presents an average efficiency greater than that obtained by the SVM and
MLP Models, although with a much greater execution time and complexity.
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Introduccion

El idioma Espanol es uno de los lenguajes méas hablados en el mundo, esto debido
a que se encuentra presente como idioma oficial en casi todos los paises del continen-
te Americano por lo que subsecuentemente se convierte en uno de los lenguajes maés
importantes en el mundo. Es por esta razén que se escogié al idioma Esparfiol, especifi-
camente al hablado en México como la base de nuestra investigacion. Para fines de esta
tesis se tomara a la efectividad como el sinénimo de eficacia, sustituyendo a la misma
a lo largo de este documento.

Ademsds del hecho de considerarlo mas accesible para realizar esta investigacion y
por el deseo de aportar mediante este trabajo al escaso campo del reconocimiento del
habla en dicho idioma. A pesar de las razones antes mencionadas la importancia de
esta lengua queda opacada por el poco o nulo interés en la misma. Siendo superada por
el idioma Inglés recibiendo la mayor atencion en el area de la investigacién y por parte
del sector privado.

Este documento busca cumplir con un objetivo principal, el cual es el evaluar la
eficacia obtenida en el reconocimiento de los 22 aléfonos principales que conforman al
Espanol Mexicano clasificados mediante la implementacién de Modelos Tradicionales
y Jerarquicos con la finalidad de conseguir la mejor opcién disponible para la creacién
de reconocedores del habla en este idioma.

Asimismo se cuenta con objetivos secundarios los cuales se presentan a continuacién:

1. Disenar y ajustar los pardmetros del modelo “Méquinas de Vectores de Soporte“
buscando obtener la mayor precision posible en el menor tiempo.

2. Disenar y ajustar los pardmetros del modelo “Perceptrén Multicapa“ en donde
se consiga la mayor precisién posible en el menor tiempo.

3. Disenar e implementar el “Modelo Jerarquico“ buscando obtener la mejor preci-
sién posible en el menor tiempo.
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Cabe resaltar que la hipdtesis del presente documento de tesis se basa en que los
Modelos Jerarquicos ofrecen una eficacia superior comparada con los Modelos Tradi-
cionales en el ambito del reconocimiento de los 22 aléfonos principales pertenecientes
al Espanol Mexicano aplicando para ello una demostracién estadistica y la métrica F1.

El presente documento de investigacion esta conformado por siete capitulos a través
de los que se abordaran todos los temas involucrados en este trabajo de tesis. Iniciando
con el primer capitulo, “Terminologia“ en donde se definen conceptos que serdn reto-
mados a lo largo de esta tesis y que juegan un papel importante para el entendimiento
de la misma.

Siguiendo con el segundo capitulo y tercer capitulo, “Clasificacién Tradicional“ y
“Clasificacion Jerarquica“ correspondientemente se definen de manera formal los clasi-
ficadores planos y jerdarquicos a evaluar junto con la explicaciéon de los mismos.

En el cuarto capitulo, “Comparacion Modelos Tradicionales y Jerarquicos“ se pre-
sentan los antecedentes histéricos de investigaciones anteriores cuya finalidad fueron la
comparacion, busqueda de mejores rendimientos y aplicacién practica de los modelos
construidos en esta tesis junto con las métricas de evaluacion que seran utilizadas para
medir las eficacias de nuestros modelos.

Posteriormente en el quinto capitulo, “Construccién de los Modelos Tradicionales y
Jerarquicos“ se adjuntan todos los pasos tomados en la creacién y ajuste de los modelos
evaluados junto con el tratamiento dado a los datos utilizados. En el sexto capitulo,
“Obtencién de Resultados“ se presentan las eficacias resultantes de la experimentacion
en la clasificacién de los 22 aléfonos del idioma Espafiol.

Resultando finalmente en el séptimo capitulo “Conclusién“, en donde como su nom-
bre lo indica se presentan las conclusiones a las cuales se llegaron una vez finalizada esta
investigacién, las aportaciones y contribuciones al igual que el trabajo futuro derivado
de la misma.



Capitulo 1

Terminologia

A lo largo de este capitulo se presentaran los conceptos que serdn regularmente
mencionados a lo largo de la presente tesis y que son de interés si se desea lograr un
mejor entendimiento de la misma.

Cabe aclarar que algunos términos no tendran una relacién directa entre ellos y que
no seran abordados a profundidad debido a no ser el tema central de esta investigacién.

1.1. Clasificacion

Actividad de agrupar un conjunto de objetos en un nimero de clases ya sean prede-
finidas o encontradas de forma automética mediante el uso de técnicas de inteligencia
artificial o estadisticas, considerando que cada objeto cuenta con un conjunto de carac-
teristicas propias o compartidas [Herndndez, 2012].

cole’se

Figura 1.1: Ejemplo de Clasificacién.

[Vésquez, 2022]




1. TERMINOLOGIA

1.2. Dataset

Conjunto de datos correspondientes al fenémeno que deseamos clasificar, general-
mente una tabla de formato simple [Provost and Kohavi, 1998].

1.3. Corpus

Recopilacién de textos naturales (no creados expresamente para su incorporacién en
el corpus), almacenados de forma electrénica, representativos de una variedad lingtiisti-
ca, reunidos con el propésito de facilitar su estudio cientifico [Rojo, 2016].

1.4. Fonema

Unidad fonolégica abstracta més pequena con la que podemos distinguir un sonido
y/o palabra. Por ejemplo, el fonema /a/ en la palabra “mama“. [Rebollo, 1981].

1.5. Aléfono

Representacién del sonido de un fonema de acuerdo a la posicién en la que este
se encuentre. Un ejemplo seria el fonema /d/ en la palabra “dado“ se relaciona los
aléfonos, [d] y [0] [Diaz and Ramirez, 2018].

1.6. Diferencia entre Fonema y Alé6fono

La principal diferencia entre los fonemas y alofonos recae en que los alofonos repre-
sentan las pronunciaciones reales de un fonema sin afectar al significado de una palabra.

Para entender la relacién entre fonemas y aléfonos, hay que saber que un fonema no
se produce siempre de la misma manera. Este depende de factores como otros sonidos
en contacto, el estilo de habla, la rapidez de elocucidn, etc.

Resultando en que se puedan realizar transcripciones en dos tipos principales, la
fonémica /a/ y la alofénica [a]. Por ejemplo, la palabra inglesa night (noche en espanol)
puede ser transcrita como /nixt/ de forma fonémica.




1.7 Modelo de Clasificacion

Por otro lado, se puede observar que el fonema /x/ se pronuncia [ai] cuando hay
presensia de alargamiento en el fonema /i/, siendo [fiait] la transcripcién alofonica.

Las transcripciones fonémicas suelen ser bastante anchas y por lo general poco de-
talladas. Mientras que las transcripciones alofénicas pueden llegar a ser muy detalladas
y pequenas, variando segin las necesidades [Alvarez, 2020].

1.7. Modelo de Clasificacion

A veces llamado simplemente Modelo. Es el resultante de resumir total o parcial-
mente un dataset por medio de un algoritmo de clasificacién para después este mismo
ser utilizado para descripcién o prediccién [Provost and Kohavi, 1998].

1.8. Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCCQC)

Se basan en el sistema auditivo humano. La percepcién humana de los conteni-
dos de frecuencia de los sonidos para las seniales del habla no sigue una escala lineal.
Por lo tanto, por cada tono con una frecuencia medida en Hz le corresponde un tono
equivalente medido en una escala llamada Mel Scale. E1 MFCC tiene la habilidad de
representar los espectros de amplitud del habla en una forma compacta [Tiwari, 2010].
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Figura 1.2: Representacion de una Onda de Audio en MFCC.
[Prathecksha, 2018]







Capitulo 2

Clasificacion Tradicional

Debido a la necesidad de clasificar de forma automatica y eficiente se desarrollaron
procesos de clasificacién, los que a su vez dieron origen a algoritmos para llevar a cabo
la tarea de clasificacién. A esta etapa en los algoritmos de clasificacién se le conoce
como clasificacion tradicional, clasificacién en donde se asocia cada objeto x con
una sola clase [ de un conjunto finito de clases L, lo que en otras palabras indica que
un objeto pertenece tinicamente a una clase [Hernandez, 2012].

Los procesos de clasificacién dieron origen a su vez a dos paradigmas de apren-
dizaje: clasificacién supervisada y clasificacién no supervisada. La clasificacién
supervisada crea un modelo de clasificacion basado en un entrenamiento a partir de
un conjunto de objetos preclasificados y haciendo uso del mismo se clasifican los ob-
jetos restantes o de prueba. La clasificacién no supervisada realiza agrupamien-
tos de objetos tomando como referencia las similitudes encontradas entre los mismos
[Haykin and Network, 2004].

Las siguientes secciones abordan los temas relacionados con la clasificacion super-
visada al igual que los algoritmos de clasificacién utilizados en la presente tesis. Véase
el apéndice A para consultar la lista de variables.

2.1. Clasificacion Supervisada

La clasificacién supervisada recibe su nombre gracias a que un experto humano
es el encargado de “supervisar“ que el modelo se comporta como es esperado o en caso
contrario ajustar los pardmetros necesarios. Una pieza clave dentro de la clasificacién
supervisada es el dataset de entrenamiento, definido por un vector de caracteristicas
v la clase perteneciente del objeto. Por 1ltimo, haciendo uso del dataset de prueba
y de alguna métrica de evaluacién se medira el correcto funcionamiento del mismo
[Haykin and Network, 2004].




2. CLASIFICACION TRADICIONAL

La clasificacién supervisada puede dividirse a su vez en dos subclases: clasificacion
binaria la cual tiene como objetivo el determinar si un objeto pertenece o no a una
clase, generalmente usada en problemas de clasificacion multidimensional y clasifica-
cién multi-clase que como su nombre lo indica discierne entre dos o mas clases siendo
por lo tanto la mas comun [Hernandez, 2012].

Debemos tener cuidado cuando entrenamos nuestro modelo debido a que pueden
presentarse casos de sobreajuste o desajuste. El sobreajuste aparece cuando nuestro
modelo durante la fase de entrenamiento no mejoré su habilidad de clasificar dando
como resultado un mal rendimiento al momento de clasificar datos desconocidos. Con-
trario al sobreajuste tenemos al desajuste, donde nuestro modelo no fue capaz de
captar el patrén necesario dentro de nuestros datos de entrenamiento [Koehrsen, 2018].

2.2. Algoritmos de Clasificacion

Los algoritmos de clasificaciéon son herramientas utilizadas para establecer una re-
lacién entre una clase y un objeto determinado de acuerdo a las caracteristicas propias
del objeto a clasificar creando con ello un modelo de clasificacion. En la siguiente sec-
cién se profundiza en los algoritmos de clasificacién utilizados en la presente tesis para
la construccion de nuestros modelos tradicionales.

2.2.1. Perceptrén Multicapa (MLP)

Para entender lo que es un perceptron multicapa debemos inicialmente comprender
lo que es un perceptrén o neurona. El perceptrdén tiene el objetivo de inferir la clase
de un objeto de entre dos clases posibles por ejemplo 0 y 1 en el caso de un clasificador
binario. Subsecuentemente, podemos decir que un perceptrén multicapa (MLP) no
es mas que un set de perceptrones agrupados en capas conectadas total o localmente
més comunmente conocido como red neuronal [Van, 1986].

A continuacién se enlistan algunos de los elementos primordiales que podemos en-
contrar dentro de un perceptrén multicapa recopilados de [Haykin and Network, 2004]:

1. Un set de sinapsis o links de conexidn, cada uno con un peso propio.

2. Una funcidén de activacién no lineal ¢(-), encargada de limitar el rango de am-
plitud de una senal de salida a un valor finito, por ejemplo [0,1]. Algunos ejemplos
de funciones no lineales son la tangente hiperbdlica [Abramowitz and Stegun, 1972]
y la funcién rectificadora (ReLU) [Hahnloser et al., 2000].




2.2 Algoritmos de Clasificaciéon

3. Un bias que incrementa o decrementa la entrada de una red de una funcién de
activacion.

4. Un learning rate (ganancia), medida en que nuestro modelo se ajusta de acuerdo
a los datos que se le presentan.

De acuerdo con [Pedregosa et al., 2013], un perceptrén multicapa debe su apren-
dizaje a una funcién f(-) : R' — R aplicada sobre un dataset de entrenamiento,
donde ¢ es la cantidad de neuronas de entrada y o es la cantidad de neuronas de salida.
El MLP necesita de un set de features X = xi, xs, ... T, los cuales representan las
caracteristicas de un objeto y un target y, equivalente a la clase del objeto.

En la figura (2.1) se muestra un ejemplo de un MLP donde las neuronas se encuen-
tran conectadas totalmente y se cuenta con una capa oculta a, features X, un bias
de +1 y un escalar de salida f(X). La primera capa (capa de entrada), consiste en
un set de neuronas {x;|z1, x2, ... Ty} representando cada una los features de entrada.
Posteriormente se encuentran las neuronas de la capa oculta (“oculta“ porque no per-
tenece ni a la capa de entrada o salida) las que se encargan de transformar los valores
de la capa previa con una suma lineal de pesos wiz1 + waxs ... WyTy, seguido por una
funcién de activacién no lineal. Al final nos encontramos con la capa de salida recibe
los valores de la ultima capa oculta y los transforma a valores de salida.

Features

X)

Figura 2.1: MLP con una Capa Oculta.
[Pedregosa et al., 2011]




2. CLASIFICACION TRADICIONAL

El MLP se apoya en parametros para ajustar el modelo buscando asi mejorar el ren-
dimiento de nuestro algoritmo. Dentro de estos podemos destacar a Alpha y Solver.
Alpha es un parametro usado para combatir el sobreajuste. Incrementar el alpha podria
arreglar el sobreajuste ya que se da mas relevancia a los pesos més pequenos, resultando
a su vez en un diagrama de limite de decisién menos complejo. Por otra parte, si
decrementamos el alpha podriamos combatir el desajuste dando mas relevancia a los
pesos mas grandes resultando asi en un diagrama méas complejo.

Adicionalmente, el algoritmo MLP se entrena haciendo uso de algoritmos de opti-
mizacién llamados solvers, estos nos ayudan en general a obtener el mejor rendimiento
de nuestro modelo dependiendo de cémo se presenten nuestros datos. Dentro de los
solvers que podemos encontrar en un MLP estd el descenso de gradiente estocastico
(SGD), Adam y L-BFGS. Observando empiricamente encontramos que L-BFGS tiene
un tiempo de complejidad menor y con mejores resultados en datasets pequenos. Por
otro lado, Adam se comporta de mejor manera con grandes datasets. No obstante, SGD
puede llegar a presentar un rendimiento ain mejor que los anteriores en el caso de que
la ganancia se ajusté correctamente [Pedregosa et al., 2013].

En conclusién, las ventajas de los perceptrones multicapa son su capacidad de apren-
der en tiempo real. Mientras que dentro de sus desventajas encontramos que se requiere
ajustar un gran nimero de parametros volviéndolo tedioso y tardado. Ademaés de ser
sensible a los datos escalados produciendo resultados distintos dependiendo si estan o
no los datos previamente procesados.

2.2.2. MaAquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Las maquinas de vectores de soporte (SVM) trabajan bajo la idea de construir
hiperplanos que sirvan como la base de separacién entre los datos para que mediante
ellos se realice la accién de clasificar. Para definir el margen e hiperplano éptimo se
recurre a los vectores de soporte los que a su vez son datos mapeados en el espa-
cio que cumplen la caracteristica de tener entre ellos la mayor distancia posible en el
espacio. Por 1ltimo, se mapean los datos de prueba obteniendo de esta forma la clase
a la que pertenece el objeto a clasificar de acuerdo al espacio donde este sea ubicado
[Haykin and Network, 2004].

En la figura (2.2) podemos observar el hiperplano de una SVM con un espacio de
2 dimensiones. Adicionalmente nos encontramos con los vectores de soporte marcados
con cuadros grises, quienes se encuentran separando las dos clases (cruces y circulos).
Se puede notar igualmente la apariciéon de un hiperplano 6ptimo definido como la
funcién lineal con méaximo margen entre vectores de dos clases implementado para la
separacion de datos de acuerdo a su clase correspondiente.




2.2 Algoritmos de Clasificaciéon

Figura 2.2: Ejemplo del Hiperplano de un SVM.
[Cortes and Vapnik, 1995]

Debido a que los objetos que buscamos clasificar cuentan por lo general con una gran
cantidad de atributos y/o clases. Se recurre entonces al uso de un kernel para trans-
formar los datos a un espacio de alta dimensién con un bajo costo computacional y alta
eficacia. Dentro de las funciones de kernel mas comunes tenemos el linear, polynomial,
rbf y sigmoid. Cuando se entrena una SVM con un kernel del tipo Radial Basis Fun-
ction (rbf) se deben considerar los pardmetros C y gamma. El pardmetro C busca
compensar la clasificacién errénea durante el entrenamiento, en cambio el parametro
gamma (v) define que tanta influencia tiene un ejemplo sobre el otro durante el en-
trenamiento.

Las SVMs son poderosas herramientas. No obstante, tienden a convertirse en mode-
los robustos incrementando el tiempo de cémputo considerablemente en caso de tener
un dataset de entrenamiento muy grande. Al hacer uso de un kernel la complejidad en
la tarea de entrenamiento se complica dependiendo del nimero de pardmetros a opti-
mizar por lo que es recomendable iniciar el entrenamiento de una SVM con el kernel rbf
ya que este cuenta solo con dos pardmetros C y gamma, los que a su vez se comparten
con los demas kernels.

Finalmente, las ventajas de usar maquinas de vectores de soporte son su eficiencia
en espacios de altas dimensiones, eficacia en casos donde el nimero de dimensiones
sea mayor al nimero de ejemplos, eficiencia de memoria debido al uso de vectores de
soporte y versatilidad ya que se puede combinar con distintos kernels de acuerdo a
nuestras necesidades. Sin embargo, algunas de las desventajas son que si el niimero de
features es mucho maés grande que el niimero de ejemplos, evitar el sobreajuste mediante
elegir la funcién de kernel y los términos de regularizacién correctos se vuelve una tarea
crucial [Pedregosa et al., 2013].







Capitulo 3

Clasificacion Jerarquica

La Clasificacion Jerarquica también conocida como clasificacion estructurada
(Structure Classification) es un tipo de clasificacién en donde se requiere de una taxo-
nomia para llevar a cabo el proceso de clasificacién. Este tipo de clasificacién se basa
en dividir los objetos a clasificar en pequenos subconjuntos para una mas 6ptima cla-
sificacion en comparacion con la clasificacion tradicional.

Aunque al igual que en la clasificacién tradicional los métodos de clasificacién
jerarquica se dividen en supervisados y no supervisados. En el primer grupo las clases
son definidas de acuerdo a una taxonomia pre-establecida. Por otro lado, en el segundo
grupo no se hace uso de ninguna taxonomia debido a que la misma se genera duran-
te el proceso de entrenamiento y se agrupan las clases similares unas con otras en
meta-clases. La taxonomia resultante sera la utilizada para el proceso de clasificacién
[Hernandez, 2012].

Se entiende como Taxonomia a un érbol o un GAD definido sobre un set (Cr, <)
donde Cr es un conjunto finito que enumera todas las clases en el dominio de aplicacién
y < representa una relacién anti-reflexiva (un nodo se relaciona solamente con nodos
de clases inferiores) y transitiva (si tenemos un nodo padre entonces dicho nodo se
relaciona con sus nodos hijos, los cuales a su vez se relacionaran con sus propios nodos
hijos). La raiz del arbol de una taxonomia es la etiqueta (clase) més general aplicable
a cada objeto. Las hojas del arbol indican las etiquetas méas especificas. Sin embargo,
cuando una etiqueta es asignada a un objeto dentro de la taxonomia, implicitamen-
te es etiquetado con todas las etiquetas pertenecientes a sus ancestros [Wu et al., 2005].

A continuacion se presentard un panorama general sobre las diferentes técnicas
de clasificacién jerarquica existentes. Véase el apéndice A para consultar la lista de
variables.
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3. CLASIFICACION JERARQUICA

3.1. Meétodos de Clasificacion Jerarquica

De acuerdo con [Freitas and de Carvalho, 2007] los métodos de clasificacién jerarqui-
ca cuentan con tres caracteristicas principales:

1. Estructura de la jerarquia de clases. Se trata de la taxonomia en la que se
basard el clasificador. Por lo general un arbol o un grafo aciclico dirigido (GAD).

2. Nivel jerarquico de clases predichas. Indica si el clasificador debe detener su
ejecucién una vez alcanzado el nivel de hojas o en cualquier nodo de la jerarquia
sin importar que sea nodo hoja o interno, exceptuando al nodo raiz.

3. Enfoque de clasificacién jerarquica. Hace referencia a la forma en que se
recorrera la taxonomia del clasificador. En este caso nos centraremos en la Clasi-
ficacién Jerdrquica Plana y Clasificacion Jerarquica Local.

3.2. Clasificacion Jerarquica Plana

El enfoque de Clasificacién Jerarquica Plana se comporta de la misma forma en
que lo harfan los modelos tradicionales, debido a que ignora por completo la jerarquia
durante los procesos de entrenamiento y clasificacién. Basa su funcionamiento en utili-
zar algoritmos de clasificacién multi-clase para predecir los nodos hoja de la jerarquia
ignorando la informacién contenida en las relaciones de los nodos en la jerarquia, lo
que se convierte en su principal desventaja.

Por otro lado, tiene la ventaja de contar con una implementacién muy simple debido
a hacer uso de un solo clasificador multi-clase [Hernandez, 2012].

Se representa el enfoque de Clasificacién Jerarquica Plana en la figura (3.1). Los
circulos representan las clases de la jerarquia mientras que el recuadro punteado repre-
senta al clasificador multi-clase. La prediccion del clasificador consiste en un solo nodo
de color rojo en donde se asume la pertenencia con todos sus ancestros.

3.3. Clasificacién Jerarquica Local

La primera mencién acerca del método de Clasificacién Jerarquica Local o Top-
Down ocurre en el trabajo de [Koller and Sahami, 1997]. En este enfoque se entrena
cada clasificador, ya sea un clasificador multi-clase o binario, basdndose en la informa-
cioén local de cada nodo en la jerarquia. Durante su fase de entrenamiento se comporta
al igual que un clasificador tradicional.
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3.3 Clasificacién Jerdrquica Local

O0O_ OO0 OO0

Figura 3.1: Clasificacién Jerarquica Plana.

[Vésquez, 2022]

Sin embargo, durante la fase de clasificacién para cada nuevo ejemplo de prueba
el clasificador jerarquico local predice la clase del primer nivel (la clase raiz), después
utiliza la clase predicha para limitar las clases a predecir en el siguiente nivel y asi suce-
sivamente hasta llegar a alguno de los nodos hojas de la jerarquia aunque el clasificador
también puede finalizar en alguno de los nodos internos de la jerarquia si se definen las
reglas necesarias para ello.

El enfoque de clasificacién jerdrquica local encontramos tres métodos primordiales
los cuales son la Clasificacién local por nodo, Clasificaciéon local por nodo padre y
Clasificacién local por nivel [Freitas and de Carvalho, 2007].

3.3.1. Clasificacion Jerarquica Local por Nodo

El método de Clasificacion Jerarquica Local por Nodo basa su funcionamiento
en entrenar un clasificador binario por cada nodo de la jerarquia sin tomar en cuenta
al nodo raiz. Para el proceso de entrenamiento se debe definir la politica con la que
se elegiran los objetos vélidos y no véalidos para el entrenamiento de los clasificadores
binarios.

De acuerdo con [Eisner et al., 2005] existen las siguientes politicas:

= Exclusive. Se toman como validos inicamente los objetos pertenecientes al nodo
del clasificador, siendo no vélidos los objetos restantes.

= Less exclusive. Se toman como vélidos los objetos pertenecientes al nodo del
clasificador exceptuando a los objetos pertenecientes a los nodos descendientes,
siendo no validos los objetos restantes.

= Less inclusive. Se toman como vélidos los objetos pertenecientes al nodo del
clasificador y nodos descendientes, siendo no validos los objetos restantes.

13



3. CLASIFICACION JERARQUICA

= Inclusive. Se toman como validos los objetos pertenecientes al nodo del clasifi-
cador y los de sus nodos descendientes exceptuando a los objetos pertenecientes
a la rama del nodo del clasificador, siendo no véalidos los objetos restantes.

= Siblings. Se toman como validos los objetos pertenecientes al nodo del clasifica-
dor y los de sus nodos descendientes, siendo no validos los objetos pertenecientes
a los nodos hermanos junto con sus respectivos descendientes.

Durante la fase de clasificacién cada clasificador decide si el objeto a clasificar per-
tenece o no a la clase predicha por el clasificador binario. Este método tiene la ventaja
de poder predecir multiples clases por nivel usando para ello algoritmos de clasificacién
que solo predicen una etiqueta a la vez, evitando las complicaciones asociadas con el
diseno de algoritmos de clasificaciéon para multi-etiquetado.

No obstante, una de sus desventajas es que es propenso al problema de inconsis-
tencia en donde puede darse el caso en que se clasifique erréneamente en algin nodo
de los niveles superiores ocasionando que no se llegue siquiera a considerar la clase real
a la que pertenece el objeto, acarreando el error de clasificacién a los niveles siguien-
tes. Otra desventaja es el problema de bloqueo, el cual sucede siempre y cuando el
problema a resolver no requiere que la prediccién final sea estrictamente un nodo hoja
[Herndndez, 2012].

Se representa el enfoque de Clasificacion Jerdarquica Local por Nodo en la figura
(3.2). Los circulos representan las clases de la jerarquia mientras que los recuadros
punteados representan los clasificadores binarios. La prediccién del clasificador consiste
en la ruta indicada por los clasificadores binarios en cada nivel, circulos rojos.

o] 106 0ie10iee

Figura 3.2: Clasificacién Jerarquica Local por Nodo.

[Vasquez, 2022]
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3.3 Clasificacién Jerdrquica Local

3.3.2. Clasificacién Jerarquica Local por Nodo Padre

El método de Clasificacién Jerarquica Local por Nodo Padre tiene como
objetivo el entrenar un clasificador multi-clase por cada nodo padre presente en la ta-
xonomia, con la finalidad de que se asocie una clase al objeto de acuerdo a los hijos del
nodo padre. Se debe elegir con cuidado el algoritmo de clasificacion que se utilizara ya
que se deberd repetir en cada nodo padre de la jerarquia.

Durante la fase de entrenamiento se entrena cada clasificador de la jerarquia de
acuerdo a la politica elegida. En la fase de clasificacién entonces se comenzard desde
el nodo raiz siendo la clase predicha por este nodo la que indique el camino a seguir
al siguiente nivel y asi sucesivamente hasta llegar a un nodo hoja o, en caso de que lo
necesitemos, terminar la prediccién en cualquier nodo de la jerarquia.

Se representa el enfoque de Clasificacién Jerarquica Local por Nodo Padre en la
figura (3.3). Los circulos representan las clases de la jerarquia mientras que los recua-
dros punteados representan los clasificadores multi-clase. La prediccién del clasificador
consiste en la ruta indicada por los clasificadores multi-clase en cada nivel, circulos
rojos.

Figura 3.3: Clasificacién Jerarquica Local por Nodo Padre.

[Vasquez, 2022]
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3. CLASIFICACION JERARQUICA

3.3.3. Clasificaciéon Jerarquica Local por Nivel

El enfoque de Clasificacion Jerarquica Local por Nivel entrena un clasificador
multi-clase por cada nivel en la taxonomia. En la fase de entrenamiento cada clasifica-
dor es entrenado con la informacién local de los nodos de cada nivel de acuerdo a la
politica de entrenamiento elegida. Por tltimo, en la fase de clasificacién se combinan
las salidas de los clasificadores en cada nivel.

Las desventajas de este método es que ignora la relacién padre-hijo de la jerarquia
y es mas propenso al problema de inconsistencia. Por otro lado, la ventaja principal
de este método es su simplicidad debido al poco uso de clasificadores [Hernandez, 2012].

Se representa el enfoque de Clasificacién Jerarquica Local por Nivel en la figura
(3.4). Los circulos representan las clases de la jerarquia mientras que los recuadros
punteados representan los clasificadores multi-clase. La prediccién del clasificador con-
siste en la ruta indicada por los clasificadores multi-clase en cada nivel, circulos rojos.

O
O 000

Figura 3.4: Clasificacién Jerarquica Local por Nivel.

[Vasquez, 2022]
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Capitulo 4

Comparacion Modelos Tradicionales y

Jerarquicos

En las siguientes secciones se presentan las investigaciones previas en donde se
compararon ambos modelos, algunos proyectos representativos de los mismos y las
medidas de evaluacién utilizadas para obtener el grado de eficacia de cada modelo.
Primeramente debemos recordar las caracteristicas mas importantes de los Modelos
Tradicionales y Jerarquicos las cuales se encuentran resumidas en la tabla (4.1).

e Un objeto pertenece a una clase tnica.

e No necesita de una taxonomia.
Modelo
e Bajo costo computacional y complejidad.
Tradicional
e Se usa un solo clasificador.

e Sensible a datos escalados.

e Un objeto pertenece a 1 o mas clases.

e Hace uso de una taxonomia.
Modelo
e Alto costo computacional y complejidad.
Jerarquico
e Kl nimero de clasificadores depende del método de

clasificacion y de la taxonomia implementada.

Tabla 4.1: Caracteristicas de los Modelos Tradicionales y Jerarquicos.

[Hernandez, 2012]
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4. COMPARACION MODELOS TRADICIONALES Y JERARQUICOS

4.1. Antecedentes Histdricos

Hoy en dia, la tarea de buscar trabajos en donde se comparen de forma directa los
Modelos Tradicionales y Jerarquicos se encuentra limitados a contados articulos. Pese
a la desfavorable situaciéon podemos resaltar una de las investigaciones mas recientes
perteneciente a [Silva, 2021].

En esta investigacion se llegd a la conclusién de que la clasificacién jerarquica pre-
senta un mejor rendimiento en dominios jerdrquicos (ya sean explicitos o inferidos) en
comparacién con la clasificacién tradicional. Asimismo se propone resolver los proble-
mas de clasificacién multi-clase mediante una descomposicién jerarquica de acuerdo
a una jerarquia de clases inferida por un clasificador tradicional ademéas de presentar
métodos en donde se adaptan los modelos a cambios en las clases objetivos.

Por otra parte, en la investigacién realizada por [Suca et al., 2016] se compararon
los algoritmos de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), las Redes Neuronales Arti-
ficiales (RNA), los Arboles de Decisién y Naive Bayes, esto con la finalidad de clasificar
la prediccién de casos de obesidad infantil. Concluyendo en que los algoritmos de SVM,
RNA y los Arboles de Decisién presentan una precisiéon optima si la fuente de datos se
encuentra pre-procesada, por lo que se descubrieron los clasificadores mas adecuados
para la prediccion de caso de obesidad a partir de los datos de registro médicos de una
persona.

Podemos encontrar a través de la web ejercicios de clasificacién con fines didacticos
en donde se hace uso de Modelos Tradicionales como por ejemplo la prediccién de ntime-
ros escritos a mano mediante clasificacién de imagenes y la clasificacién de 3 tipos de flo-
res basdndonos en la longitud de pétalos y sépalos de cada iris [Pedregosa et al., 2011].

Sin embargo, en un dmbito mucho maés serio y complejo, la implementacion de
Modelos Jerarquicos es una alternativa mucho mas recurrente. A continuacién se pre-
sentaran algunas investigaciones de las que a nuestro parecer son las mas interesantes.

En el trabajo [Hernandez, 2012] se desarrollé un nuevo método de clasificacién
jerdrquico multidimensional en donde se toman en cuenta todas las ramas de la je-
rarquia para realizar una prediccion sin el inconveniente de que se presenten problemas
de inconsistencia, problemas recurrentes en los Modelos Jerarquicos.

Ademds, en el trabajo de [Carmona, 1989] se clasifican los olmos ibéricos haciendo
uso de un Modelo Jerarquico tomando como base las variables foliares de la planta. En
el trabajo de [Lopez and Fachelli, 2016] se implementé el uso de un Modelo Jerdrquico
para la clasificacién de ajos utilizando para ello las caracteristicas de los cultivares
llegando a clasificarse en 5 clases.
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4.2 Medidas de Evaluaciéon

4.2. Medidas de Evaluacion

Utilizamos las medidas de evaluacién para medir el 6ptimo rendimiento de nuestro
algoritmo de clasificacién respecto a los casos que se le presenten y de lo que necesite-
mos medir. A continuacién se mencionan algunas de las mas comunes y generalmente
utilizadas recopiladas de [Provost and Kohavi, 1998].

Una medida muy utilizada es la exactitud (accuracy). La exactitud (4.1) mide la
prediccion hecha por el modelo sobre la cantidad total de casos.

Exactitud = 1 — (ndmero de errores / nimero total de casos) (4.1)

No obstante, esta medida no refleja el desempefio real de nuestro clasificador ya que
podriamos estar obteniendo una exactitud bastante buena y a pesar de ello alguna de
las clases en nuestro modelo puede ser clasificada incorrectamente. Para dar solucién
a este inconveniente se cred la matriz de confusion la cual es una herramienta que
muestra la relacién entre las clases predichas y las reales.

Una matriz de confusion tiene un tamano L x L, donde L es la cantidad de clases.
Se presenta un ejemplo en la tabla (4.2) de una matriz de confusiéon de L = 2 donde
V P son los verdaderos positivos (veces que el clasificador predijo de forma correcta que
un objeto pertenece a esa clase), F'P son los falsos positivos (veces que el clasificador
predijo que un objeto pertenece a una clase pero estaba equivocado), VN son los
verdaderos negativos (veces que el clasificador predijo de forma correcta que un objeto
no pertenece a esa clase) y F'N son los falsos negativos (veces que el clasificador predijo
que un objeto no pertenece a una clase pero estaba equivocado).

Clase Real / Clase predicha | Negativo | Positivo

Negaivo VN FP

Positivo FN VP

Tabla 4.2: Ejemplo de una Matriz de Confusién.
[Vésquez, 2022]

Mediante la matriz de confusion podemos obtener més medidas de evaluacién como
lo son la Precision y la Sensibilidad o Recuerdo.
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4. COMPARACION MODELOS TRADICIONALES Y JERARQUICOS

La precisién (4.2) nos dice cudntos objetos fueron clasificados como positivos y en
verdad lo son.

VP
Precision = —— 4.2
recision VP T FP (4.2)

En cambio, el Recuerdo o sensibilidad (4.3) mide lo bien que puede el clasificador
reconocer verdaderos positivos.

VP
ReCUe'I"dO = m (43)

Mejorar tanto la precisién (4.2) como el recuerdo (4.3) resulta en la disminucién de
la otra. Es por ello que existe una forma de combinar ambas medidas en una sola,
surgiendo asi la medida F o F-Measure (4.4).

Medida F — 2 % Precision * Recuerdo (4.4)

Precision + Recuerdo

4.3. Analisis de Varianza (ANOVA)

El andlisis de la varianza (Analysis Of Variance), permite analizar la variacién en
una variable de respuesta medida en circunstancias definidas por variables de clasifica-
cién o factores [Dagnino, 2014].

La forma maés simple es el llamado ANOVA de una via o factor, cuando existe una
sola variable independiente para clasificar a los sujetos y dos o mds niveles (que definen
los grupos) de ella. Por ejemplo, una variable de clasificacién puede ser en qué mes del
ano hay méas flores en un parque.

A grandes rasgos, se calcula la variabilidad total de un set de datos Suma de Cua-
drados y la de los componentes de las diversas Fuentes de Variacién. Para ello, se
calcula la varianza de las medias de los grupos entre las muestras asi como la varianza
dentro de las muestras también llamada error o residual.

Cada una de estas variabilidades es reducida a una varianza estimada, conocida
como Cuadrado Medio o Media cuadratica, dividiéndola por los respectivos Grados
de libertad, los cuales representan la manera en que el nimero de muestras y el ta-
mano de estas entran en las férmulas matematicas usadas para calcular un determinado
estadistico.
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4.3 Analisis de Varianza (ANOVA)

El resultado de ANOVA es la estadistica F (4.5), en el caso de que F' sea mayor
al valor critico (valor tedrico) se rechazara la hipdtesis nula Hy, lo que significaria que
las medias de la poblacion no son iguales. Para el caso contrario, si se rechazara la
hipétesis alternativa Hi, significaria que todas las medias de la poblacién son iguales.
La probabilidad de que la hipétesis nula sea verdadera se define como P.

F o= Tt (4.5)

En la tabla (4.3) el valor critico o F' tedrico se representa como Fy ;1 n—j. Por otra
parte la hipdtesis nula se definiria de esta forma Hy : pu1 = pe = ... = ug siendo
k el nimero de muestras y N el nimero total de elementos que comprenden todas
las muestras medidas. Ademds, x.. corresponde a la suma total de todos los factores
independientemente del grupo, n; es la cantidad de elementos por cada muestra y x; es
la sumatoria de los factores para cada grupo.

Fuentes de Variacién Suma de Cuadrados Grados de libertad | Media cuadratica
2
Entre las muestras SCryat = Zle(n% *a?) — L k-1 CMrpyar = Sffﬁ“"
Dentro de las muestras SCError = SCr — SCrrat N -k CMEgrror = 75%151207'
Total SCr =31, P %2]' - % N-1

Tabla 4.3: Tabla para el Anédlisis de Varianza.
[Vésquez, 2022]

Aunque los valores medios de varios grupos parecen ser diferentes, esto podria ser
debido a un error de muestreo mas que al efecto de la variable independiente sobre la
variable dependiente. Si se debe a un error de muestreo, la diferencia entre las medias de
los grupos no tendra sentido. ANOVA ayuda a averiguar si la diferencia en los valores
medios es estadisticamente significativa o si indirectamente una variable independiente
estd influyendo en alguna variable dependiente muy 1til en el aprendizaje automatico.
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4. COMPARACION MODELOS TRADICIONALES Y JERARQUICOS

4.4. Meétodo de Turkey

El Método de Tukey es una prueba estadistica utilizada generalmente en con-
junto con ANOVA, consiste en comparar las diferencias entre medias muéstrales con el
valor critico dado en la ecuacion. Es utilizada en experimentos que implican un niimero
elevado de comparaciones [Canteri et al., 2001].

En la ecuacién (4.6) se define al igual que las variables ya establecidas anteriormen-
te, qa(k, N — k) son los puntos porcentuales de la distribucién del rango ya establecido
en la tabla (4.1), obteniéndolo ubicando el valor de k en las columnas de la tabla y
N — k en las filas.

CMError

ng

Ty = qalk, N — k) (4.6)

Tomaremos los pares de medias como significativas si el valor absoluto de la diferencia
muestral es mayor que Ty,.

n
a=005| 2 3 1 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
m
2| 6.08 13.03 1440 1476 1509 1539 1567
3| 4.50 8.85 9.72 995 1015 1035 1052
4| 3.93 7.35 803 821 83T 852 B8.66
5| 3.64 6.58 77 732 74T 760 772
6 | 3.46 6.12 6.65 6.79 6.02 703 714
T| 334 5.82 6.30 6.43 6.55 6.66 6.76
8| 326 5.60 6.05 6.18 6.20 6.39 6.48
9| 320 5.43 5.87 5.08 6.00 6.19 6.28
10 | 3.15 5.30 572 583 593 6.03 611
11 | 311 5.20
12 | 3.08 512
13 | 3.06 5.05
14 | 3.03 499
15 | 3.01 494
16 | 3.00 490
17 | 2.98 4.56
18 | 2.97 482
19 | 2.96 4.79
20 | 295 477
21 | 294 474
22 | 2.93 472
23 | 203 4.70
24 | 2,02 4.68
25 | 201 4.67
26 | 201 4.65
27 | 2.90 4.64
28 | 2.90 1.62
29 | 2.89 1.61
30 | 2.89 1.60
31 | 2.88 459
32 | 2.88 458
33 | 2.88 457
34 | 2.87 4.56
35 | 2.87 4.56
36 | 2.87 4.55
37 | 2.87 454
38 | 2.86 4.53
39 | 2.86 4.53
40 | 2.86 452
41 | 2.86 4.51
42 | 2.85 4.51
43 | 2.85 4.50
44 | 2.85 4.50
45 | 285 149
46 | 2.85 149
a7 | 285 148
a8 | 2.84 148
49 | 284 342 448
50 | 284 342 447

Figura 4.1: Tabla de Cuantiles de la Distribucién de Tukey.
[Mota, 2010]
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Capitulo 5

Construccion de los Modelos

Tradicionales y Jerarquico

En este capitulo se describen de forma detallada los modelos de clasificacién im-
plementados en la presente tesis explicando de forma general el cédigo fuente de los
programas y presentando diagramas de flujo para facilitar su entendimiento. La cons-
truccién y ajuste de los modelos se realizé mediante el uso de la API Scikit-learn
[Pedregosa et al., 2011] teniendo como base al lenguaje de programacién Python.

Asimismo, se pueden acceder al cédigo fuente de los programas, metadatas y data-
sets en este repositorio de Github:

https://github.com/Dxvid1000/ModelosTradicionalesJerarquicos.git.

A pesar de los esfuerzos para disminuir el tiempo que toma el entrenamiento y
prueba en cada ejecucion del cédigo de los modelos, este mismo sigue siendo alto para
el caso del modelo jerarquico. Es por ello que se necesité de una computadora con una
gran potencia de computo para la finalidad de agilizar este proceso.

Las especificaciones de la computadora en donde se realizaron las pruebas y cons-
truccién de dichos modelos son las siguientes: Procesador Ryzen 5 3600 6-Core, 16 GB
de RAM y Sistema Operativo Windows 10 Education.
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5. CONSTRUCCION DE LOS MODELOS TRADICIONALES Y JERARQUICO

5.1. Preparaciéon del DataSet

Buscar a través de la red datasets especializados en el idioma espafnol no es una
tarea nada sencilla debido a su poco o casi nulo interés en el estudio de esta lengua, el
requerimiento de una suscripcién de paga bastante generosa o no son realmente repre-
sentativos.

Afortunadamente se encontré un corpus de datos que representa adecuadamente el
idioma espanol de México y que a su vez es de libre acceso para propédsitos académicos,
nos referimos al Corpus DIMEx100 https://turing.iimas.unam.mx/~luis/DIME/
CORPUS-DIMEX.html, creado y distribuido por la Universidad Nacional Auténoma de
México en el departamento de Ciencias de la Computacién del Instituto de Investiga-
ciones en Matemadticas Aplicadas y en Sistemas (IIMAS).

El DIMEx100 hace uso de tres niveles de transcripcién fonética los cuales son el
nivel Th4, T44 y el T22, este tltimo utilizado en la presente tesis. Véase el apéndice B.

Empleando el corpus de datos DIMEx100 se procedié a extraer las representaciones
alofénicas pertenecientes al nivel T22 en archivos de audio de formato WAV para
posteriormente agruparlas en clases de acuerdo al alé6fono que representa. Resultando
asi en un total de 268,148 datos totales y 22 clases (una por cada aléfono). Se designé
un 20 % del total de nuestros datos para el dataset de entrenamiento y el 80 % restante
le pertenece al dataset de prueba. Véase el apéndice C.

5.2. Preprocesamiento de los datos

Para una éptima y sencilla representacién de los features de nuestros objetos se opté
por representar el feature como el promedio de calcular el Mel Frequency Cepstrum
Coefficient (MFCC) 40 veces con una longitud de ventana FFT (versién optimizada
para el cédlculo computacional de la transformada discreta de Fourier) de 512, utilizando
para ello la funcién librosa.feature.mfec() de la libreria librosa [McFee et al., 2021].

Debido al tiempo elevado que lleva el cdlculo del MFCC para cada objeto de nues-
tros dataset de prueba y entrenamiento se recurrié al uso de metadatas y programacion
paralela utilizando para ello el paquete multiprocessing desarrollado por Python Soft-
ware Foundation, dividiendo asi la tarea de conseguir los features MFCC pertenecientes
a cada objeto en 8 procesos que trabajaran de forma simultanea utilizando los objetos
previamente divididos en archivos llamados metadatas.
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5.3 Creacién y Ajuste de los Modelos Tradicionales

Por dltimo, escalamos nuestros features gracias a la funcién StandardScaler() in-
cluida en Scikit-learn, esto con el fin de mejorar el desempenio y velocidad de nuestros
modelos. En la figura (5.1) podemos tener una idea general de cudl es el funcionamien-
to y los pasos necesarios en la ejecucion de los programas correspondientes a nuestros
modelos.

Escalamiento

DataSet

DataSet
Entrenamiento

Metadata
Entrenamiento

MFCC
Entrenamiento

Features
Entrenamiento

Modelo de

Aplicacion

Aléfonos Clasificacion Métricas
122 -

DataSet Metadata MFCC Es;alamlento

Prueba Prueba Prueba eatures
Prueba

Figura 5.1: Funcionamiento General de los Modelos de Clasificacién.
[Vésquez, 2022]
5.3. Creacién y Ajuste de los Modelos Tradicionales

El paso siguiente es construir y ajustar nuestros modelos para conseguir su maximo
rendimiento. En el caso del MLP utilizamos la funcién MLPClassifier() incluida en
Scikit-learn. Los parametros que muestran la mayor precisiéon son el solver “adam®,
un “alpha‘® de 2e — 5, una capa de entrada de 40, junto con una capa intermedia de
120 y un maximo de iteraciones de 300. El parametro “random_state“ es usado para
mantener el mismo modelo para la fase de prueba a través de multiples ejecuciones.

MLPClassifier (solver = ’adam’, alpha = 2e—5, hidden_layer_sizes = (40,120)

, max_iter=300, random_state = 42)

Para el caso de la SVM utilizamos la funcién svm.SVC() incluida en Scikit-learn.
Respectivamente, los parametros que muestran la mayor precisién son el kernel “rbf*,
un gamma “auto®, un “C“ de 5.0 y un maximo de iteraciones de 10,000. El pardmetro
random_state es usado para el mismo fin que en el MLP.

svim.SVC(kernel = 'rbf’, max_iter = 10000, gamma = ’auto’, C = 5.0,

random_state = 42)
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5. CONSTRUCCION DE LOS MODELOS TRADICIONALES Y JERARQUICO

Finalmente, se entrena nuestro modelo utilizando para ello los features escalados
junto con los targets de entrenamiento. Terminando en la prediccién de los features de
prueba igualmente escalados.

.fit (X_trainscaled , y_-train).predict(X_testscaled)

Debido a la inmensa cantidad de combinaciones posibles entre estos parametros,
no se descarta que se puedan obtener un rendimiento mejor, aunque se ha notado a lo
largo de las iteraciones previas que dicho aumento no es realmente significativo.

5.4. Creacién y Ajuste del Modelo Jerarquico

El modelo jerarquico construido en la presente tesis toma el enfoque de clasifi-
cacion local por nodo padre. Se opté por una politica Siblings para la fase de
entrenamiento de nuestros nodos Padres y Raiz y una profundidad de nodos hojas.

A continuacién se presenta la taxonomia perteneciente a nuestro modelo jerarquico,
donde los circulos representan a los nodos y los recuadros punteados representan a los
clasificadores binarios, siendo 24 en total:

Vocales Consonantes

_——————

Figura 5.2: Taxonomia del Modelo Jerarquico.

[Vasquez, 2022]
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5.4 Creacién y Ajuste del Modelo Jerarquico

Como se puede observar en la figura (5.2) se dividieron los datos en subclases ya que se
observé que algunos aléfonos son sumamente parecidos a otros o a veces son pronuncia-
dos de forma distinta, lo que ocasionaba que nuestro modelo clasificara erréneamente.
Dentro del nodo Raiz se encuentran las clases “Vocales“y “Consonantes“. En el nodo
Padre 1 tenemos las clases “a“, “e“, “i“, “o“y “u“. Por dltimo, dentro en el nodo
Padre 2 tenemos laS ClaSGS (LZ“? C(b£(7 L(d“7 “f“7 “g“’ “k“, 641“, “m“7 “n“7 Cén “, Cép“, “r“’
“r(e) “st “ed, Sty “x

Los clasificadores binarios utilizados en el modelo jerarquico seran perceptrones
multicapa y contaran con los pardmetros de un solver “adam®, un “alpha“ de 2e — 5,
una Unica capa de 40, un maximo de iteraciones de 300 y un pardmetro “random_state“
utilizado para mantener el mismo modelo para la fase de prueba a través de mltiples
ejecuciones.

MLPClassifier (solver = ’adam’, alpha = 2e—5, hidden_layer_sizes = (40),

max_iter=300, random_state = 42)

Para que el modelo inicie el proceso de clasificacién se llama a la funciéon predeci-
rAlofonos() en donde es necesario ingresar la ruta de las metadatas de prueba ya que
esta misma comienza con la creacién y entrenamiento de cada uno de los clasificadores
binarios retornando con los targets predichos y de prueba.

predecirAlofonos(’Metadata22/Test ")

Se busco de forma intencional una sobrecarga de datos en una determinada clase en
cada uno de los clasificadores binarios que conforman a cada nodo con el fin de que cada
uno de los clasificadores binarios se encargue unicamente de clasificar si pertenecen o
no a la clase con la que fueron sobrecargados. Debido a esto es que se crearon nuevos
datasets de entrenamiento para cada clasificador binario. Por ejemplo, en el nodo Raiz,
en donde podemos encontrar dos clasificadores binarios (vocales y consonantes). Se en-
trend un clasificador binario con una carga hacia la clase “Vocales“ y el otro clasificador
con una carga a la clase “Consonantes“.
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Capitulo 6

Obtencion de Resultados

En este capitulo se presentaran las precisiones y el tiempo obtenidos después de
30 ejecuciones para un posterior andlisis de varianza en cada modelo, esto permitira
obtener el grado de eficacia de cada modelo.

6.1. Experimentacién

Para medir la precisién de nuestros modelos hicimos uso de la medida F, la cual
se implementa mediante la funcién accuracy_score() y que requiere de los pardmetros
“y_test (clase verdadera) y “y_pred“ (clase predicha). Cabe aclarar que se mantuvie-
ron sin cambios los datos de entrenamiento y prueba asi como los pardmetros en las 30
ejecuciones de nuestros modelos.

print ( 'PRECISION.MODELO: ’, accuracy.score(y_test, y_pred) = 100)

6.2. Precisiéon en el Reconocimiento de Alé6fonos de los
Modelos Tradicionales
Se presentan las precisiones y el tiempo obtenidos después de 30 ejecuciones de los

modelos tradicionales “Perceptrén Multicapa“ (MLP) representadas mediante la tabla
6.1.
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6. OBTENCION DE RESULTADOS

# | Precisién | Tiempo | # | Precisién | Tiempo | # | Precisién | Tiempo
1 49.14 10.02 11 49.45 6.84 21 50.50 9.48
2 49.74 6.57 12 50.14 7.14 22 50.22 6.40
3 49.47 6.77 13 50.52 6.56 23 49.61 6.61
4 50.23 6.39 14 51.04 6.55 24 49.58 6.35
5 50.23 6.39 15 54.48 8.94 25 51.28 6.64
6 49.76 6.38 16 50.67 9.47 26 51.04 6.47
7 49.58 6.89 17 49.69 6.51 27 50.08 6.36
8 50.31 6.78 18 50.52 6.37 28 49.85 6.32
9 49.61 6.53 19 49.45 6.55 29 51.28 6.47
10 50.40 6.49 20 50.05 6.45 30 50.52 6.64

Tabla 6.1: Precisién en el Reconocimiento de Aléfonos de un MLP.

[Vasquez, 2022]

Asimismo se presentan las precisiones y el tiempo obtenidos de las “Maquinas de
Vectores de Soporte“ (SVM) presentadas mediante la tabla 6.2.

# | Precision | Tiempo | # | Precisién | Tiempo | # | Precisién | Tiempo
1 52.95 49.16 11 52.95 44.91 21 52.95 42.71
2 52.95 44.73 12 52.95 44.12 22 52.95 39.96
3 52.95 50.68 13 52.95 46.823 | 23 52.95 43.08
4 52.95 44.71 14 52.95 45.84 24 52.95 40.05
5 52.95 48.34 15 52.95 42.97 25 52.95 43.00
6 52.95 52.05 16 52.95 40.09 26 52.95 40.06
7 52.95 50.86 17 52.95 42.50 27 52.95 42.66
8 52.95 45.47 18 52.95 40.03 28 52.95 42.80
9 52.95 43.06 19 52.95 40.35 29 52.95 42.62
10 52.95 42.70 20 52.95 40.32 30 52.95 40.06

Tabla 6.2: Precisién en el Reconocimiento de Aléfonos de un SVM.

[Vasquez, 2022]
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6.3 Precisién en el Reconocimiento de Aléfonos de un Modelo Jerarquico

6.3. Precision en el Reconocimiento de Al6fonos de un
Modelo Jerarquico

Se presentan las precisiones basadas en la medida F y el tiempo en minutos obte-
nidos durante las 30 ejecuciones del modelo jerarquico representadas mediante la tabla
6.3. Se puede observar el nimero correspondiente a la ejecucién junto con la precisién
obtenida y el tiempo que tomé llegar a la misma.

# | Precisién | Tiempo | # | Precisién | Tiempo | # | Precisién | Tiempo
1 100.00 68.80 11 100.00 68.35 21 100.00 66.49
2 100.00 64.84 12 100.00 67.20 22 100.00 70.31
3 100.00 64.93 13 100.00 63.08 23 100.00 64.84
4 100.00 62.83 14 100.00 64.61 24 100.00 62.87
5 100.00 67.86 15 100.00 62.44 25 100.00 62.99
6 100.00 64.46 16 100.00 61.81 26 100.00 67.10
7 100.00 67.09 17 100.00 65.11 27 100.00 70.64
8 100.00 65.12 18 100.00 64.51 28 100.00 67.16
9 100.00 62.41 19 100.00 64.40 29 100.00 64.55
10 100.00 62.97 20 100.00 65.26 30 100.00 65.24

Tabla 6.3: Precision en el Reconocimiento de Aléfonos de un Modelo Jerarquico.

[Vésquez, 2022]

6.4. Analisis de Varianza para los Modelos Tradicionales
y Jerarquico

Se realizara un andlisis de varianza de una via, en este caso la variable independiente
serd la precisiéon de nuestros modelos dejando al lado el tiempo de ejecucién debido a
que podrian influir factores externos en el mismo. Debido a esto se contara con tres
grupos MLP, SVM y JERARQUICO.
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6. OBTENCION DE RESULTADOS

Inicialmente contamos con los siguientes datos:

» F k—1,N—k: valor critico o I tedrico = 3.101295757.

s k: Numero de muestras = 30.

s N: Numero total de elementos = 90.

= z..: Suma total de todos los factores = 6096.94.

= n;: Cantidad de elementos por muestra MLP = 30, SVM = 30 y JERARQUICO

= 30.

= z;: Sumatoria de factores para cada grupo MLP = 1508.44, SVM = 1588.5 y
JERARQUICO = 3000.

Realizando los célculos correspondientes al analisis de varianza (6.4) se obtiene la

siguiente tabla.

Fuentes de Variacién

Suma de Cuadrados

Grados de libertad

Media cuadratica

Entre las muestras SCrrar = 46927.70097 2 CMrpyrq = 23463.8504
Dentro de las muestras | SCgpror = 27.61114667 87 CMpgrror = 0.317369502
Total SCr = 46955.31212 89

Tabla 6.4: Tabla para el Andlisis de Varianza de los Modelos Tradicionales y Jerarquico.

[Vésquez, 2022]

De acuerdo con esta tabla se tiene un F' = 73932.27876 (Estadistica F) y un P =
2.94E~ 41 (Probabilidad de que la hipétesis nula sea verdadera). Ya que F es mayor al
valor critico significa que se rechazara la hipétesis nula Hy, por lo tanto existen diferen-
cias entre las medias de los tratamientos de los grupos MLP, SVM y JERARQUICO.
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6.5 Aplicacién del Método de Tukey

6.5. Aplicaciéon del Método de Tukey

Se realizaron los célculos correspondientes al método de Tukey tomando en cuenta
los valores anteriores. Dichos calculos pueden observarse en la ecuacién 6.1.

T, =

o3
|

o3 &3 ¢
[

= ¢a(30,90 — 30)

CMET"I‘O’I‘
s

Ga(k, N — k)

30
4a(30,60) * 0.010578983

4.75 * 0.010578983
0.488557379

0.317369502

Acorde con la tabla (6.5) los grupos MLP, SVM y JERARQUICO presentan una dife-

rencia significativa.

Diferencia Poblacional

Diferencia Muestral

Decisién

HUMLP — USVM

2.668666667

Diferencia Significativa

HMLP — HjpRARQUICO

49.71866667

Diferencia Significativa

HSVM — R jpRARQUICO

47.05

Diferencia Significativa

Tabla 6.5: Tabla para el Andlisis de Varianza de los Modelos Tradicionales y Jerdrquico.

[Vésquez, 2022]
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Capitulo 7

Conclusion

7.1. Resumen

La finalidad de esta tesis fue comprobar la hipétesis de que los Modelos Jerarquicos
presentan una mejor efectividad en comparacién con los Modelos Tradicionales en el
ambito del reconocimiento del lenguaje Espanol hablado en México. Inicialmente se
llevé a cabo la comparacién de las eficacias obtenidas mediante la medida F, estos re-
sultados se tomaron como el promedio calculado de 30 ejecuciones correspondientes a
los Modelos Tradicionales y Jerarquicos.

Los Modelos Tradicionales utilizados para este proyecto de tesis fueron las Mdquinas
de Soporte Vectoriales y Perceptron Multicapa esto por su gran rendimiento y sencillez
en el proceso de clasificacién, creacién y ajuste de los mismos. El Modelo Jerarquico
evaluado se trata de un Modelo Jerarquico Local por Nodo Padre. Se aplicé una politica
de entrenamiento Siblings, clasificadores binarios (siendo estos perceptrones multicapa)
y una taxonomia construida respecto a los 22 aléfonos que conforman al idioma Espanol
Mexicano.

Ademds se buscé de forma intencional una sobrecarga de datos en cada Nodo Padre
con el fin de que cada clasificador se encargue de clasificar si pertenecen o no a su clase
encargada asignando una clase al objeto de acuerdo a la clase con mayor probabilidad
de todas, repitiendo el mismo proceso hasta llegar a un Nodo Hoja.

Por otra parte, se buscé una representacién con la cual poder manipular de forma
eficiente y préactica nuestro dataset. Es por ello que se optd por crear representaciones
MFCC de cada objeto. Subsecuentemente, se implemento programaciéon paralela a la
creacién de los MFCC y de archivos llamados Metadatas con el objetivo de disminuir
el tiempo de ejecuciéon de cada programa. Finalmente, se escalaron los features de
los datasets de entrenamiento y prueba antes de ser pasados a los modelos para su
respectiva clasificacion.
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7. CONCLUSION

7.2. Conclusiones

Los experimentos realizados en este trabajo de tesis para la clasificacion de los 22
aléfonos principales que conforman al Espanol Mexicano se resumen en una eficacia
obtenida mediante la métrica F1 de 50.28 % y 52.95 % para los Modelos Tradicionales
Maquinas de Soporte Vectoriales y Perceptron Multicapa correspondientemente. En el
caso del Modelo Jerarquico Local por Nodo Padre se obtuvo una precisién del 100 %.

Cabe resaltar que dichas precisiones son el resultado de aplicar el promedio a las
eficacias obtenidas después de 30 ejecuciones manteniendo el mismo modelo en cada
una con el fin de cumplir con una comprobacién estadistica manteniendo la fiabilidad
de nuestros resultados.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se comprueba la hipdtesis de que los Mode-
los Jerarquicos presentan una mayor precisién en comparacién con los Modelos Tradi-
cionales. Sin embargo se presentaron algunas caracteristicas importantes consecuencia
de la implementacién de dichos modelos presentados a continuacion:

1. El tiempo promedio que toma la ejecucién del modelo MLP es mucho menor (6.94
minutos) comparado con el requerido por las SVM (43.89 minutos). Sin embargo
ambos modelos requieren de mucho menos tiempo que el Modelo Jerarquico (65.34
minutos).

2. La tarea que mas consume tiempo durante la ejecucion del modelo Jerarquico es
la creacion de los MFCC para cada objeto de nuestro dataset. Esto se debe a que
en cada Nodo Padre se deben de entrenar sus respectivos clasificadores binarios
siendo 22 en total.

3. Debido a errores de grabacion en la creacién del corpus de datos utilizado, errores
de pronunciaciéon cometidos por las personas que prestaron su voz o una gran
similitud en el sonido de algunos aléfonos de nuestro dataset (por ejemplo tenemos
los aléfonos [x] y [tS]) es que nuestro Modelos Jerarquico presenta un mejor
rendimiento en comparacién con los Modelos Tradicionales ya que el mismo aisla
los posibles errores de clasificacion gracias a su taxonomia.

En general, el Modelo Jerarquico presenta una eficacia superior a los Modelos Tra-
dicionales aqui evaluados para el caso de la clasificacién de los 22 al6fonos correspon-
dientes al nivel més basico del Espanol hablado en México pero con la desventaja de
recurrir a un tiempo muy grande como lo es casi una hora de ejecucién incluso siendo
ejecutado en una computadora con notables caracteristicas.
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7.3 Aportaciones y Contribuciones

7.3. Aportaciones y Contribuciones

Del mismo modo que se comprobé que un Modelo Jerarquico Local por Nodo Padre
presenta una eficacia acorde con la métrica F1 superior a las obtenidas por los Modelos
Tradicionales Maquinas de Soporte Vectoriales y Perceptréon Multicapa para el caso de
la clasificacién de los 22 aléfonos principales del espafiol hablado en México a su vez se
contribuyé con un modelo eficaz para convertirse en la base de futuros reconocedores
del habla combinando el mismo con otros algoritmos de acuerdo al caso de uso.

Dicho modelo puede aplicarse en los casos en que se desee clasificar los aléfonos
obtenidos en una conversacién en tiempo real o archivos de audio, para su posterior
procesamiento o transcripcion a texto plano.

7.4. Trabajo a Futuro

Como trabajo a futuro presentamos los siguientes puntos:

1. Poner a prueba los Modelos Tradicionales y Jerdrquicos en un ambiente real.

2. Implementar los tipos restantes de Modelos Jerarquicos (Local por Nodo y Local
por Nivel) para el reconocimiento de los 22 al6fonos principales del espafiol.

3. Llevar a cabo la creaciéon de un reconocedor del habla del lenguaje espanol en
tiempo real, en donde se implemente el Modelo Jerarquico creado en la presente
tesis.

4. Crear los Modelos Jerarquicos correspondientes a los niveles T44 y T54 corres-
pondientes a los fonemas del Espafiol de México.

5. Comparar las eficacias de distintos Modelos Tradicionales, Naive Bayes, Arbo-
les de Decisién por mencionar solo algunos, en contraste con nuestro Modelo
Jerarquico.

6. Encontrar la forma de disminuir el tiempo que lleva la creacién de las represen-
taciones MFCC de los objetos de nuestro dataset en ambos modelos.
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Apéndice A

Lista de Variables

A continuacién se listan las variables utilizadas a lo largo de la presente tesis:
= x: Objeto a clasificar.

= n: Cantidad de objetos de entrenamiento.

= m: Cantidad de features de un objeto o vector de caracteristicas.

s X = x1, T2, ... T Set de features los cuales representan las caracteristicas
de un objeto.

» | / y: Clase o target a la que pertenece un objeto.

= L: Conjunto finito de clases.

f(+): Funcién de aprendizaje usada en un perceptrén multicapa.
s ¢: Cantidad de neuronas de entrada en un MLP.
» {z;|x1, T2, ... Tm}: Set de neuronas representadas en la capa de entrada.

= a: Cantidad de capas ocultas en un MLP.

h: Cantidad de neuronas en cada capa oculta en un MLP.
s (+): Funcién de activacién no lineal.
m wixy + wax2 ... wyx,: Pesos correspondientes a cada neurona.

o: Cantidad de neuronas de salida en un MLP.

» f(X): Escalar de salida.

» C: Pardmetro C.
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. LISTA DE VARIABLES

= ~: Pardmetro gamma.

= C7: Conjunto finito de todas las clases en el dominio de aplicacién.
= <: Relacion anti-reflexiva y transitiva.

= V P: Verdaderos Positivos.

= F'P: Falsos Positivos.

= V N: Verdaderos Negativos.

= F'N: Falsos Negativos.

= F': Estadistica F.

s Fo k—1,N—k: valor critico o F tedrico.

= H: Hipdtesis nula.

= H;: Hipdtesis alternativa.

= k: Nimero de muestras.

= NN: Numero total de elementos.

= z..: Suma total de todos los factores.

= n;: Cantidad de elementos por muestra.

= x;: Sumatoria de factores para cada grupo.

= P: Probabilidad de que la hipdtesis nula sea verdadera.
8 SCrrat: Suma de cuadrados del tratamiento.
s SCError: Suma de cuadrados del error.

s SCr: Suma de cuadrados del total.

s CMr,qt: Media cuadratica del tratamiento.
s CMEg;ror: Media cuadrédtica del error.

» go(k, N — k): Puntos porcentuales de la distribucién establecidos en la tabla de
cuantiles de la distribucion de Tukey.
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Apéndice B

Alofénos Nivel T22

Representacién de las 22 principales formas alofénicas del Espanol de México dentro
del Corpus DIMEx100.

Consonantes

Labiales

Labiodentales

Dentales

Alveolares

Palatales

Velares

Oclusivas sordas

t

k

Oclusivas sonoras

d

g

Africada sorda

tS

Fricativas sordas

Fricativas sonora

Nasales

n

Vibrantes

r( /r

Lateral

1

Tabla B.1: Consonantes del Nivel T22 en el Corpus DIMEx100.

Vocales | Anteriores | Central | Posteriores

Cerradas i u
Medias e o
Abierta a

Tabla B.2: Vocales del Nivel T22 en el Corpus DIMEx100.

[Vésquez,

2022]

45







Apéndice C

Bitacora del DataSet

A continuacién se explica de forma detallada la distribucién de los datos corres-
pondientes a los datasets que fueron utilizados en la construccién de los modelos de
clasificacién de este proyecto de tesis.

Total de datos en el dataset: 268,148.
Total para Test (80%): 214,519. Total para Train (20 %): 53,629.

Distribuciéon de datos para prueba. Los mismos datos fueron evaluados tanto en
los modelos tradicionales como en el jerdrquico.

[Z]: 397, [a]: 26555, [b: 3320, [d]: 11850, [¢]: 31359, [f]: 807, [g]: 999, [i: 18385, [K]:
7865, [1]: 12216, [m]: 5417, [n]: 15784, [n~]: 116, [o]: 21042, [p]: 4630, [r|: 695, [r(]: 12946,
[s]: 24806, [t]: 10373, [tS]: 210, [u]: 4130, [x]: 617

Distribucién de datos para entrenamiento de los modelos tradicionales:

[Z]: 600, [a]: 4230, [b]: 2500, [d]: 2500, [e]: 4230, [f]: 1500, [g]: 1600, [i]: 4230, [K]:
2500, [1]: 2500, [m]: 2500, [n]: 2500, [n~]: 320, [o]: 4230, [p]: 2500, [r]: 1500, [r(]: 2500,
[s]: 2500, [t]: 2500, [tS]: 359, [u]: 4230, [x]: 1600

Distribucién de datos para entrenamiento de acuerdo al nodo en el modelo
jerarquico:

= Nodo Raiz

e Vocales: 26,250.

o Vocales: 4,230 cada una. 21,150 en total.
o Consonantes: 300 cada uno. 5,100 en total.
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C. BITACORA DEL DATASET

Consonantes: 33,979.

o Vocales: 300 por cada una. 1500 en total.

o Comnsonantes: [Z]: 600, [b]: 2500, [d]: 2500, [f]: 1500, [g]: 1600, [k]: 2500,
[: 2500, [m]: 2500, [n]: 2500, [n~]: 320, [p]: 2500, []: 1500, [r(}: 2500,
[s]: 2500, [t]: 2500, [tS]: 359, [x]: 1600. 32,479 en total.

= Nodo Padre 1: Se asigné una sobrecarga de datos para los datasets de los
aléfonos vocales ([a], [e], [i], [o] ¥ [u]) igual a 4,230 y una cantidad de datos igual
a 300 por cada aléfono restante. Por ejemplo, el al6fono vocal [a] cuenta con una
cantidad de 4,230 de datos y los demés aléfonos vocales con una cantidad de 300
datos respectivamente, dando asi un total de datos de 5,430 en el dataset.

= Nodo Padre 2

DataSet del aléfono [Z]: 648 en total. Sobrecarga de datos para el al6fono
[Z] igual a 600. Dejando a las demds consonantes con 3 cada uno (48 en total).

DataSets aléfonos [b], [d], [k], [1], [m], [n], [p], [x(], [s] ¥ [t]: 3,300 en
total. Al igual que en el Nodo Padre 1 se asigné una sobrecarga de datos de
2,500 dejando por consecuencia al resto con una cantidad de 50 cada uno
(800 en total).

DataSet de los aléfonos [f] y [r]: 1,820 en total. Al igual que en el Nodo
Padre 1 se asign6 una sobrecarga de datos de 1,500 dejando por consecuencia
al resto con una cantidad de 20 cada uno (320 en total).

DataSet de los al6fonos [g] y [x]: 1,920 en total. Al igual que en el Nodo
Padre 1 se asign6 una sobrecarga de datos de 1,600 dejando por consecuencia
al resto con una cantidad de 20 cada uno (320 en total).

Dataset del alé6fono [n~]: 352 en total. Sobrecarga de datos para el alé6fono
[n~] igual a 320. Dejando a las demds consonantes con 2 cada uno (32 en
total).

Dataset del al6fono [tS]: 391 en total. Sobrecarga de datos para el alé6fono
[tS] igual a 359. Dejando a las deméds consonantes con 2 cada uno (32 en
total).
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